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基于犓犘犆犃和犘犛犗犛犞犕的异步电机故障诊断
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摘要　针对异步电机故障振动信号具有较强的非线性特征，而传统的线性分析方法易造成振动信号非线性成分的

丢失这一情况，提出一种核主元分析和粒子群支持向量机相结合的异步电机故障诊断方法。利用核函数实现输入

空间到高维特征空间的非线性映射以及对映射数据的主元分析，得到原始样本的非线性主元，实现特征提取和数

据压缩，将获得的核主元特征通过支持向量机进行模式识别。采用距离比值法和粒子群算法分别对核主元分析和

支持向量机的参数进行双重优化选择。实验结果表明，该方法能有效提取故障信号的非线性特征，具有较强的非

线性模式识别能力，相比主元分析和支持向量机方法，分类效果更好，实时性更强，可快速有效实现异步电机故障

诊断。
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引　言

信号特征提取是异步电机状态监测与故障诊断

的关键技术，它关系到故障诊断的准确性和早期预

报的可靠性［１］。主元分析 （ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

ａｎａｌｙｓｉｓ，简称 ＰＣＡ）
［２］是一种常用的特征提取方

法。它通过提取原变量的主元特征，把多个变量化

为少数几个主元，这些主元是原变量的线性组合，尽

可能多地表征了原变量的数据结构信息，且各主元

所包含的信息互不重叠、互不相关［３］。然而，主元分

析是基于高斯统计假说的，从本质上讲是一种线性

方法，处理非线性问题的效果较差。

异步电机是由多种机械系统和电气系统组成的

动力设备，内部存在多种场的耦合，如机电耦合和电

磁耦合等，是一个典型的多变量、强耦合、非线性系

统。在运行过程中，各部件相互关联、相互影响，当

某一个或几个部位发生故障时，由于系统内外的非

线性因素常引起设备的非线性振动，采集的振动信号

具有较强的非线性特征。它携带了丰富的设备运行

状态信息，用传统的线性方法处理非线性信号易造成

非线性成分的丢失，影响故障诊断的效果。可见，需

要采用非线性方法对故障信号进行分析和处理。

核主元分析（ｋｅｒｎｅｌｐｒｉｎｃｉｐｌｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌ

ｙｓｉｓ，简称 ＫＰＣＡ）是一种非线性主元分析方法，它

不仅保持了ＰＣＡ的各种数学与统计性质，同时具有

较强的处理非线性问题的能力。异步电机故障诊断

属于典型的小样本问题，支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃ

ｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ，简称ＳＶＭ）处理小样本非线性分类问

题具有传统方法无可比拟的优势。笔者将 ＫＰＣＡ

和ＳＶＭ结合应用于异步电机故障诊断，采用 ＫＰ

ＣＡ提取故障信号的非线性主元特征，以核主元特

征子集作为ＳＶＭ 的训练样本，结合一对一分类法

构建多类ＳＶＭ 分类器，实现对异步电机故障的分

类识别。

１　核主元分析与支持向量机基本原理

１．１　核主元分析与核参数寻优

　　核主元分析
［４６］是主元分析的非线性推广，其基

本思想是通过非线性映射Φ将输入空间的数据样

本狓１，狓２，…，狓狀 映射到高维特征空间，在高维特征

空间进行主元分析，从而有效提取数据样本的非线

性结构信息。假设映射数据的均值为零，则其协方

差矩阵为
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Ｔ （１）

　　对犆进行特征向量分解，设特征值λ对应的特

征向量为ν，则有

λν＝犆ν （２）

其中：狏＝∑
狀

犻＝１

犪犻Φ（狓犻）。

将Φ（狓犽）（犽＝１，２，…，狀）与式（２）两端作内积，

得到
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狀
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１
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狀
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狀

犼＝１

Φ（狓犽）·Φ（狓犼（ ）） Φ（狓犼）·Φ（狓犻（ ））

（３）

　　 定义核矩阵 犓＝ 犽犻（ ）犼 狀×狀，犽犻犼 ＝ （Φ（狓犻）·

Φ（狓犼）），则式（３）简化为

狀λα＝犓α （４）

其中：α＝（犪１，犪２，…，犪狀）
Ｔ 。

问题转化为求核矩阵犓的特征值和特征向量。

设λ１≥λ２≥ … ≥λ犿（犿≤狀）为犓的非零特征值，

α
１，α

２，…，α
犿 为相应的特征向量，进而求出协方差

矩阵犆的归一化特征向量ν
犽（犽＝１，２，…，犿），则样

本狓的第犽个非线性主元为

犺犽＝（ν
犽·Φ（狓））＝∑

狀

犻＝１

犪犽犻犓（狓犻，狓） （５）

　　如果映射数据均值不为零，就要对其进行中心

化，可通过用珚犓代替式（４）中的犓来实现

珚犓＝犓－犃狀犓－犓犃狀＋犃狀犓犃狀 （６）

其中：犃狀＝（犪犻犼）狀×狀；犪犻犼＝１／狀。

从输入空间到高维特征空间的非线性映射是通

过核函数内积运算实现的。目前，常用的核函数有

高斯径向基（ＲＢＦ）核函数、多项式（Ｐｏｌｙ）核函数和

神经网络（ｓｉｇｍｏｉｄ）核函数等。ＲＢＦ核函数具有计

算过程简单和分类效果好等特点。笔者选用高斯径

向基核函数，其表达式为

犓（狓，狔）＝ｅｘｐ（
－ 狓－狔

２

２σ
２

）＝

ｅｘｐ（－犵狓－狔
２） （７）

　　核参数σ的取值对ＫＰＣＡ性能有很大影响，应

用ＫＰＣＡ时应当对核参数进行优化选择，优化的目

标是降低特征维数，提高特征数据的可分性。设有

犽类数据样本狓犻１，狓犻２，…，狓犻狀犻（犻＝１，２，…，犽），经

ＫＰＣＡ 处理后的低维核主元特征为狔犻１，狔犻２，…，

狔犻狀犻 ，其聚类中心为
珔狔犻＝

１

狀犻∑

狀犻

犼＝１

狔犻犼（犻＝１，２，…，犽）。犽

类核主元特征的类内距离和类间距离分别定义为

犮σ＝∑
犽

犻＝１

１

狀犻∑

狀犻

狊＝１

狔犻狊－珔狔犻 （８）

犱σ＝ ∑
１≤犻＜犼≤犽

珔狔犻－珔狔犼 （９）

　　各类核主元特征数据的类间距离越大，类内距

离越小，则类别的可分性越好，建立优化函数为

犉（σ）＝
犱σ
犮σ

（１０）

　　求解 ｍａｘ（犉（σ）），对应的σ便为优化参数。

１．２　支持向量机与粒子群算法

支持向量机［７８］是建立在统计学习理论和结构

风险最小化原理基础上的新型机器学习方法。设有

二类 线 性 可 分 样 本 集 （狓犻，狔犻）（狓犻 ∈ 犚
犿；狔犻 ∈

－１，＋｛ ｝１ ；犻＝１，２，…，狀），寻求分类间隔最大的最

优分类面可归结为求解凸二次优化问题

ｍｉｎ
１

２
狘狘ω狘狘

２
＋犆∑

狀

犻＝１
ξ犻

ｓ．ｔ．　狔犻［（ω·狓犻）＋犫］≥１－ξ犻

　　　（ξ犻≥０；犻＝１，２，…，狀

烅

烄

烆 ）

（１１）

其中：ω为权重向量；犫为分类阈值；ξ犻为松弛因子；

犆为惩罚因子。

利用拉格朗日乘数法求解优化问题（１１），得到

最优分类函数为

犳（狓）＝ｓｇｎ∑
犖

犻＝１

α犻狔犻（狓犻·狓）＋（ ）犫 （１２）

其中：犖 为支持向量个数；α犻（犻＝１，２，…，犖）为拉

格朗日乘数。

若样本集非线性可分，则通过非线性映射Φ将

输入空间的样本映射到线性可分的高维特征空间，

在高维特征空间中构造最优分类面。分类算法仅使

用点积运算 Φ（狓犻）·Φ（狓犼（ ）） ，对于满足 Ｍｅｒｃｅｒ条

件的核函数 犓（狓犻，狓犼）存在对应关系 犓（狓犻，狓犼）＝

Φ（狓犻）·Φ（狓犼（ ）） 。因此，在最优分类面中采用适

当的核函数就可实现高维特征空间的线性分类，其

最优分类函数为

犳（狓）＝ｓｇｎ∑
犖

犻＝１

α犻狔犻犓（狓犻，狓）＋（ ）犫 （１３）

　　多类ＳＶＭ分类问题可看成是多个二分类问题

的组合。目前，常见的ＳＶＭ 多分类方法有一对多、

一对一和有向无环图等。在大多数情况下，ＲＢＦ核

函数和一对一分类法将获得更高的分类精度［９］。笔

者选用一对一分类法来构建异步电机的多类ＳＶＭ

分类器。

ＲＢＦ核函数参数犵及惩罚因子犆 直接影响到
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ＳＶＭ的分类效果。可见，合理选择参数值对保证

ＳＶＭ性能至关重要。

粒子群算法（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，简称

ＰＳＯ）
［１０１１］是一种基于群体智能理论的全局寻优方

法，它通过群体中粒子间的协作与竞争实现复杂空

间中最优解的搜索。在解空间中初始化一群粒子，

每个粒子都表示优化问题的一个解，用位置、速度和

适应度值刻划其特征，适应度值由适应度函数确定。

每个粒子都在解空间中迭代搜索，通过不断调整自

身的速度和位置来搜索新解。速度和位置的更新公

式为

狏犽＋１犻 ＝狑狏
犽
犻＋犮１狉１ 狆

犽
犻－狓

犽（ ）犻 ＋犮２狉２（狆
犽
犵－狓

犽
犻） （１４）

狓犽＋１犻 ＝狓
犽
犻＋狏

犽＋１
犻 （１５）

其中：犽为当前迭代次数；狏犽犻，狓
犽
犻 为粒子犻当前的速

度和位置；狆
犽
犻，狆

犽
犵 为当前个体最优解和全局最优解；

狑为惯性权重；犮１，犮２为加速度因子；狉１，狉２为 ［０，１］

内随机数，这里选用ＰＳＯ算法来优化ＳＶＭ的参数。

２　实验分析

２．１　振动信号采样

　　故障实验在美国ＳｐｅｃｔｒａＱｕｅｓｔ公司的机械故

障综合模拟实验台上进行，被测设备为 Ｍａｒａｔｈｏｎ

公司的三相变频调速异步电机，功率为２．２４ｋＷ，频

率为５０Ｈｚ，电压为３８０Ｖ。采用美国 ＰＣＢ６０８Ａ１１

加速度传感器和奥地利 Ｄｅｗｅｔｒｏｎ公司 ＤＥＷＥ１６

通道高精度测试系统对异步电机振动信号进行检

测，采样频率为８ｋＨｚ。实验分别采集正常电机犉１、

转子弯曲犉２、转子断条犉３、转子不平衡犉４这４种状

态下的异步电机振动信号若干组，以此作为原始数

据样本。

２．２　原始特征生成

为应用ＫＰＣＡ从数据样本中提取故障的有效

特征，先对样本数据进行预处理。采用均值珚狓、峰

值狓ｐ、幅值平方和狓ｅ、均方根狓ｒｍｓ、方根幅值狓ｒ、

标准差狓ｓｔｄ、偏度狓ｓｋｅ、峭度狓ｋｕｒ、波形因子狓ＳＦ 、峰

值因子狓ＣＦ 、脉冲因子狓ＩＦ 和裕度因子狓ＣＩＦ１２个时

域特征参数［１２］作为振动信号的特征量，每种状态取

１００组（共４００组）样本数据，计算每组数据的１２个

特征量，从而得到４００×１２的原始特征向量集。从

每种状态的１００个原始特征向量中随机取５０个（共

２００个）作为训练样本，余下的特征向量作为测试

样本。

２．３　犓犘犆犃特征提取

为了提高分类器的识别能力，先对训练样本应

用ＫＰＣＡ。首先，对核参数σ∈［０，２
１３］进行优化选

择。核参数与累计贡献率大于９０％的核主元个数

的关系以及核参数与优化函数的关系如图１，２所

示。从图１可以看出，当σ≥９时，核主元个数最少

且保持不变，但并不是每一个σ（≥９）对应的核主元

特征都具有较好的可分性。从图２可知，当σ＝１０

时，优化函数犉（σ）取最大值４．９６４。综合图１和图

２选定σ＝１０，此时核主元特征的维数为３且具有较

好的可分性。利用取定的核参数值对训练样本运用

ＫＰＣＡ，得到２００×３的核主元训练样本集。

图１　核参数与核主元个数的关系

Ｆｉｇ．１　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｋｅｒｎｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒａｎｄｔｈｅ

ｎｕｍｂｅｒｏｆｋｅｒｎｅｌｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

图２　核参数与优化函数的关系

Ｆｉｇ．２　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｋｅｒｎｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒａｎｄｏｐｔｉ

ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎ

２．４　故障模式识别

将２００×３的核主元训练样本集输入ＳＶＭ 构

建多故障分类器，ＳＶＭ仍选用ＲＢＦ核函数。首先，

利用ＰＳＯ算法对惩罚因子犆和核参数犵 进行优化

选择。种群粒子数为２０，最大迭代次数为２００，适应

度函数为训练样本的故障识别率，惯性权重狑＝１，

加速度因子犮１ ＝犮２ ＝１．５。经优化计算，取犆＝
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１２．４１５７，犵＝３２７６８。利用上述参数，结合一对一

分类法构建ＳＶＭ 多故障分类器。然后，对测试样

本应用ＫＰＣＡ得到２００×３的核主元测试样本集，

用构建的分类器对测试样本进行分类识别。

２．５　实验结果分析

为了进一步说明核主元分析粒子群支持向量

机（ＫＰＣＡＰＳＯＳＶＭ）方法的有效性，对取定的训练

样本和测试样本分别采用粒子群支持向量机（ｐａｒｔｉ

ｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ，

简称ＰＳＯＳＶＭ）、主元分析和粒子群支持向量机

（ＰＣＡＰＳＯＳＶＭ）、核主元分析和粒子群支持向量

机（ＫＰＣＡＰＳＯＳＶＭ）进行故障诊断，结果如表１所

示。由表１可知，在同样的训练样本和测试样本条

件下，３种方法的诊断效果有较大差别。ＰＣＡ

ＰＳＯＳＶＭ 的诊断效果比 ＰＳＯＳＶＭ 还差，这说明

ＰＣＡ不能有效提取异步电机故障的非线性特征，导

致有效故障信息的丢失，所选主元不足以综合反映

原始变量的结构信息，而降低了故障识别率。ＫＰ

ＣＡ通过利用核方法，将非线性问题转化为线性问

题来处理，不仅能有效提取故障特征的非线性结构

信息，而且能最大限度地降低特征向量的维数，提高

了分类器的性能，使得 ＫＰＣＡＰＳＯＳＶＭ 的诊断效

果明显优于其他两种方法。下面的实验将进一步证

实这一点。

表１　故障识别率

犜犪犫．１　犉犪狌犾狋狉犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀狉犪狋犲 ％

方法 维数 犉１ 犉２ 犉３ 犉４ 平均

ＰＳＯＳＶＭ １２ ８８ ９２ ７８ ９２ ８７．５

ＰＣＡＰＳＯＳＶＭ ２ ９６ ９４ ６８ ７８ ８４．０

ＫＰＣＡＰＳＯＳＶＭ ３ ９８ ９６ ８６ ９８ ９４．５

　　从采集的数据中重新取４８０组构造４８０×１２的

数据样本集，用它进行２０次对比实验，每次从中随

机取１６０个样本作为测试样本，分别采用上述３种

方法的分类器对其进行分类诊断，诊断结果与测试

时间如图３，４所示。结果表明，在每一次实验中，

ＫＰＣＡＰＳＯＳＶＭ的分类效果最好且耗时最少，甚

至不到ＰＳＯＳＶＭ诊断时间的一半。这大大节省了

诊断成本，提高了诊断效率，为快速实现异步电机实

时故障诊断提供了一条新途径。

３　结　论

１）基于 ＫＰＣＡＰＳＯＳＶＭ 的故障诊断方法充

图３　故障识别率对比

Ｆｉｇ．３　Ｃｏｎｔｒａｓｔｏｆｆａｕｌｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅ

图４　测试时间对比

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｎｔｒａｓｔｏｆｔｅｓｔｔｉｍｅ

分利用了ＫＰＣＡ提取非线性特征的优势和ＳＶＭ处

理小样本问题的良好性能，分类效果好，实时性强，

能快速有效实现异步电机的故障诊断。

２）相比于ＰＣＡ，ＫＰＣＡ对异步电机的非线性

特征更为敏感，能充分利用数据间的非线性关系，通

过参数的调节使核主元的提取更为灵活。它不仅能

有效提取故障的非线性结构信息，而且能最大限度

地降低特征维数，提高故障识别系统的分类能力。

３）基于类间类内距离比的寻优方法和ＰＳＯ算

法能较好地解决ＫＰＣＡ与ＳＶＭ的参数优化问题。
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